頭部検出と顕著性マップを用いたサッカー選手の検出 by 髙原 良輔
修士論文要旨 (2013年度)
頭部検出と顕著性マップを用いたサッカー選手の検出
Detection of Soccer Players using Head Detector and Saliency Map
12N5100021K　高原 良輔
電気電子情報通信工学専攻　久保田研究室
1. 研究の背景
近年，ユーザが任意の視点で映像を視聴できるアプリ
ケーションが注目されており，自由視点映像技術の研究
が盛んに行われている [1]．自由視点映像の実現によっ
て，サッカーなどのスポーツの試合では，特定の選手の
視点や俯瞰視点など今までカメラの設置ができないよう
な視点から見ることができるため，鑑賞のみではなく戦
略の分析や選手のフォームの確認といった様々な用途で
利用が可能となる．
サッカーなどの屋外大空間において自由視点映像を生
成する手法として，人物などのオブジェクトの 3次元形
状を簡易的にモデル化する人物ビルボード方式が提案さ
れている．この人物ビルボード方式を採用すると想定し
たときに必要となる情報は選手のコート上の位置とテク
スチャの取得であり，従来から主に選手位置情報を取得
するためのサッカー選手追跡手法が多く提案されている．
従来の追跡手法では，実験過程において追跡失敗時に
手作業で追跡の補正をしたり，選手検出を行うことで復
帰させている手法 [2]が多く，結局のところ検出の枠組
みは必要であるが，検出の精度向上のための課題は数多
く残っている状態である．
2. 本研究の目的
本研究では，Saliency Mapと頭部検出を組み合わせ
ることで，選手の検出精度を向上させることを目的とす
る．オクルージョン判定を RANSACによって行い，頭
部検出を導入することで検出精度の向上を実験結果によ
り示す．また，Saliency Mapは頭部検出の誤検出率を低
下させる効果があることを述べて，提案手法の有用性を
示す．
3. 提案手法
図 1: 手法の流れ
3.1 人物領域の抽出
提案手法の流れを図 1に示す．入力画像から選手領域
を取り出すための手法を説明する．本稿では１枚の画像
のみを用いて前景抽出を行う．下記に示す (a)(b) の方
法で得られた画像を統合することで前景領域を抽出する
(図 2(c))．最後にそれぞれの領域に対して外接矩形図を
取得する．
(a)HSVを用いたフィールド画素の削除
入力画像の RGB値を HSV値に変換し，H成分の 60
～180の範囲で 10度区切りの色相分布を求める．画素
数が多い上位 4つのH値分布を削除対象として，フィー
ルド画素の削除の自動化を行う．
(b)顕著性マップの生成
Ittiらが考案した Saliency Map[3]は人の視覚特性に
基づいて，画像中の「どの領域に人が注目しやすいか」
という指標 (顕著度)を表す画像である．作成方法は次の
通りである．入力画像を特徴量ごとに分解し，Gaussian
Pyramidによりダウンサンプリングした 9スケールの大
きさの画像を作成する．次に 9スケールのうち 3～9ス
ケールの画像に対し，各特徴量ごとにGaussian Pyramid
の階層間の差分処理を行うことでそれぞれの特徴量で 6
枚の特徴マップを求める．特徴量として，輝度成分 I，
色成分C(赤緑，青黄)，方向成分O(0度,45度,90度,135
度)を用いており，42枚の特徴マップが作成される．最
後にそのすべての特徴マップを正規化し，式 1によって
線形結合することによって最終的な Saliency Mapを得
る．wi，wc，wo は各特徴マップの重みであり，合計で
1になるように設定する．
SaliencyMap = wiI + wcC + woO (1)
図 2: 前景領域の抽出
3.2 RANSACを用いたオクルージョン判定
得られた各外接矩形の y 座標と高さを用いて，オク
ルージョン判定を行う．判定にはロバスト推定の 1つで
あるRANSACを使用する．横軸を各外接矩形の y座標，
縦軸を各外接矩形の高さ (図 3左)としたグラフを作成
し，直線式のパラメータを取得する．RANSACで得られ
た直線から大きく外れているプロット点がオクルージョ
ンである (図 3右)．
図 3: オクルージョン判定
3.3 SVMによる頭部の検出
SVMによる頭部検出は，選手頭部画像から特徴量を
抽出し，識別関数に入力することによって行われる．以
下に，SVMの識別関数および特徴量，検出の仕組みを
説明する．
識別関数
SVMは，2クラスの学習サンプルから，分離平面を生
成し，クラス間の分離を行うものである．特徴量 xを次
式に入力することにより，識別を行う．
f(x) = sign
 
nX
i=1
iyiK(x;xi) + b
!
(2)
sign(u) =

1 if(u > 0)
 1 otherwise (3)
ここで，nは学習サンプルの数，i; bは学習により算出
されるパラメータ，yiは各学習サンプルのクラス値であ
る．xi は各学習サンプルの特徴量である．K(x;xi)は
カーネル関数であり，カーネル関数を用いることで特徴
空間を高次元化し，式 2，式 3のみでは扱うことのでき
ない非線形識別を行うことができる．本稿ではカーネル
関数としてガウス関数を用いる (式 4)．
K(xi;xj) = exp
 kxi   xjk
22

(4)
特徴量
選手の頭部の特徴量として，グレースケール値を用い
る．特徴次元は w h次元となり，各次元の取りうる値
は 0～255となる．
統合
SVMを用いて頭部検出を行った後 (図 4左)は，クラ
スタリング処理によって検出点を統合する (図 4中央)．
このクラスタリングだけでは誤ったクラスタ点を出力す
る可能性があるため，Salienvcy Mapの結果を処理に組
み込むことで，あるクラスタ点が誤検出であるかを確認
する．最後に，検出点に合わせた選手の外接枠を設定し
て処理を終了する (図 4右)．
図 4: 頭部検出結果
4. 実験
提案手法の有用性を検証するため，精度の評価実験を
行った．人物検出結果の検証には，以下の 4つの評価指
標を用いた．
 True Positive:検出できた人数
 False Positive:誤検出数
 False Negative:未検出数
 検出性能：True Positive - False Positive
True Positiveとするものは，矩形図によって選手の頭
部を含む，全身の 8割以上を囲えているものとする．し
たがって，1人の選手が二つに分裂されて検出されたよ
うな結果が出た場合は 2つの検出窓両方をFalse Positive
としてカウントする．1人の選手に対し複数回カウント
されていた場合，その中で最も選手領域を囲えている検
出窓を True Positiveとしてカウントし，そのほかの検
出窓は，False Positiveとしてカウントする．複数の選
手を一つの検出窓で囲っていた場合は両方の選手を未検
出として，False Negativeに加算する．
本稿は選手の検出を行うものであるが，本手法では選
手とそれ以外の人物の区別をつけることができない．本
稿では，選手以外の人物における検出結果を考慮しない
とする．検証には SVMで学習を行う際に用いていない
画像 500フレームを用いた．画像サイズは 1024× 576
である．また，SVMに用いた学習サンプルの画像は図 5
に示すような選手の頭部である，ポジティブサンプルと
頭部以外のネガティブサンプルをそれぞれ 500枚，1700
枚用いた．サンプルは 15 10の大きさで正規化されて
いる
図 5: 学習サンプル例
検出精度の比較
表 4.に示す，3つの手法をそれぞれ用いた選手の検出
精度の結果を表 2に示す．今回の実験では顕著性マップ
の二値化の閾値は 80とした．まず，比較手法 1と比較手
法 2を比べる．頭部検出を行うことによって，オクルー
ジョン発生時であっても選手の検出を行うことが可能と
なるため，True Positiveの精度の向上が見られた．しか
し，False Positiveの精度が頭部検出によって下がった
ことがわかる．次に，比較手法 2と提案手法の比較を行
う．提案手法では頭部検出結果に顕著性マップから得ら
れた前景領域の有無を確認することにより，誤検出の軽
減を図る手法である．True Positiveの精度は多少落ち
ているが，False Positiveの精度の向上が見られる．そ
の結果，検出性能の精度の向上が見られるため，本手法
は，有効であると言える．
　　内容　　
比較手法 1 人物領域抽出
比較手法 2 人物領域抽出＋頭部検出
提案手法 人物領域抽出＋頭部検出＋顕著性マップ
表 1: 手法の種類
検出結果の比較
3つの手法の検出結果の局所領域をそれぞれ図 8，図
11，図 14に示す．比較手法 2，提案手法では頭部検出を
用いることで，オクルージョン領域であっても選手の検
　
True
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(％)
　
　
False
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(％)
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(％)
　
　
検出性能
(％)
　
　
比較手法 1
　
　
86.0
　
　
4.7
　
　
14.0
　
　
81.3
　
　
比較手法 2
　
　
97.2
　
　
8.9
　
　
2.7
　
　
88.3
　
　
提案手法
　
　
96.4
　
　
2.3
　
　
3.6
　
　
94.1
　
表 2: 実験結果
出が可能であることを示している．これらを比べると提
案手法で用いる Saliency Mapを考慮することによって，
比較手法 2では誤検出となる検出枠を抑制できているこ
とがわかる．また，頭部検出器が完全なものではないの
で，選手を検出できないケースも存在することが確認で
きた．その例が図 14の scene1のオレンジユニフォーム
の選手である．目視では存在を確認できるものの，検出
が不可能であった．
図 6: scene1 図 7: scene2
図 8: 比較手法 1
図 9: scene1 図 10: scene2
図 11: 比較手法 2
図 12: scene1 図 13: scene2
図 14: 提案手法
5. まとめ
本稿では，HSVと Saliency Mapによる人物領域の抽
出を行い，RANSACを用いたオクルージョン判定，頭
部検出をすることで選手検出を行う方法を提案した．そ
して，その検出率を 3 種類の手法によって比較実験を
行い，検出性能の向上を確かめた．今後の課題として，
Saliency Mapの重みパラメータを自動化させることが
挙げられる．今回は予備実験の結果をもとにパラメータ
を決定したが，自動化することができれば人物領域抽出
の質や頭部検出の誤検出の低下させることができると考
えられる．
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